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Résumé

Les algorithmesstandardde l’apprentissagepar renforcementsont tra-
ditionnellementcentrésautourde la notion de fonction de valeur. Une al-
ternative à l’apprentissaged’une fonctiondevaleurconsisteà effectuerune
recherchedirectedansl’espacedespolitiques.Nousavonsexploréuneautre
voie,encorepeuexploitéeenapprentissageparrenforcement,qui, surla base
d’un arbrededécision,optimise“on-line” lespolitiquesdéduitesd’unefonc-
tion devaleur, celle-ciétantéventuellementdemédiocrequalité.Cesdiffé-
rentesméthodessontillustréessurun problèmecomplexe degestiond’une
constellationdesatellites.Notresolutionestbaséesurunemodélisationdu
problèmedemaintenanceet dedéploiementcommeun problèmedécision-
neldeMarkov. Lesrésultatsquenousprésentonsdanscetarticleconcernent
l’optimisationde la phasede maintenance,lesphasesde déploiementet de
fin deserviceétantsupposéesdéterminées.Deuxméthodesdistinctesd’opti-
misationont étémisesenœuvredansun premiertemps: (i) l’itération dela
politiqueapprochéeoùla politiqueestévaluéeparsimulation,(ii) l’optimisa-
tion stochastique,où unepolitiqueexperteparamétréeestdirectementopti-
miséeparsimulation.Nousévaluonsparla suiteunetechniqueparrecherche
arborescenteayantpourobjectif d’amélioreron-linela premièreapproche.

Mots-clés: Apprentissageparrenforcement,optimisationstochastique,
planification,incertitude,constellationdesatellites.

1 INTRODUCTION

L’apprentissageparrenforcement(Sutton& Barto,1998)permetàunagentau-
tonomed’adaptersoncomportementà un environnementincertain,enprocédant
paressaiseterreurs.Ceprocessusviseàproduireunepolitiqueoptimale,c’est-à-
dire l’action la mieux adaptéeà chaquesituationenvisageablepour le problème
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décisionnelconsidéré.Classiquement,l’apprentissagepar renforcementestbasé
surunefonctiondevaleur. Diversalgorithmeset structuresdereprésentationont
étéproposéspourapprendrecettefonctiondevaleurdansle cadreformeldespro-
cessusdécisionnelsmarkoviens(PDMs).LesPDMssontun modèleprobabiliste
dumondedéfinissantespacesd’étatsetd’actions,la dynamiquedusystèmeet les
récompensesaccumuléespar l’agentau coursdu temps.Ils sesont imposésces
dernièresannéesenintelligenceartificiellecommeun standardpourla résolution
deproblèmesdedécisionséquentiellesousincertitude.Lesméthodesd’apprentis-
sagebaséessur la fonctiondevaleurou méthodespurementcritique1 exploitent
efficacementcettedescriptionmarkoviennedu problèmepourapprocherla poli-
tiqueoptimale.Néanmoins,unereprésentationcompacteduproblèmeestrequise
pourassurerla convergencedecesméthodespourdesPDMsdegrandetaille en
un tempsraisonnable.Ceci supposequel’on puisseexhiber unestructureparti-
culièrepour le PDM considéré.En l’absenced’une telle structure,les méthodes
classiquesdel’apprentissagesontalorssouventvouéesà l’échec.

Récemmentontémergédesméthodesd’apprentissage(Baxter& Bartlett,1999;
Marbach& Tsitsiklis,1998)nefaisantpasappelà la fonctiondevaleurpourap-
prendreunepolitiqueoptimale-approchée.Cesméthodes,et leursbonnesperfor-
mancesobservéesdansnombrede cas,remettenten causele caractèreessentiel
de la fonction de valeurdansl’apprentissagepar renforcement.Afin de mieux
comprendrele rôle jouéparla présence- ounon- dela fonctiondevaleurausein
desméthodesd’apprentissage,nousmenonsdestravauxautourd’uneapplication
detrèsgrandetaille, centréesur la maintenanced’uneconstellationdesatellites.
Danscecadre,différentesexpériencesont étéréaliséessurplusieursinstancesde
ceproblème:

(i) uneapprochepurementcritique consistantà apprendresur l’espaced’états
unefonctiondevaleurapproximative

���
par itération dela politiqueapprochée.

Une politique � estdéduiteen évaluantpour tout état la fonction de valeur “à
un coup”, c’est-à-direen développantles étatssuccesseursimmédiatsde l’état
considérépourchaqueactionpossiblesurun horizond’uneétapededécision.

(ii) unesecondeapprocheconsistantà apprendreunepolitique optimalesans
chercherà approximerla fonction de valeuroptimale: on effectuela recherche
surla politiqueelle-même.Cesméthodespurementacteurconsistentà optimiser
la performanced’une politique paramétrée��� , l’espacede rechercheest alors
l’espacedesparamètres� . Cestechniquess’affranchissentde la tâchedifficile
qu’estle maintiend’unefonctiondevaleurpourseconcentrersurl’amélioration
dela performancedela politique.

A partir depremiersrésultats(Garciaet al., 2001),nousavonsmontréque(i)
ne peut lutter efficacementavec (ii) pour le problèmeconsidéré.La conclusion
principaleétaitquepourdesproblèmesde trèsgrandetaille, en l’absenced’une
structureparticulière,une approximationmoyennede la fonction de valeur ne

1. Ondistinguedansl’architecturedécisionnelledessystèmesd’apprentissageparrenforcementla
partie“agissante”ou l’acteur, chargédedéterminerà chaqueinstantl’action à effectuer, de la partie
“critique” représentéeparla fonctiondevaleuret chargéed’évaluerleschoixdel’acteurauregardde
l’expérienceaccumulée
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permettaitpasdedéciderefficacementet quelesapprochesdetype (ii) devaient
êtrepréconisées.Le présentarticleprolongecetteétudeet remetpartiellementen
causecespremièresconclusions,la miseenœuvrede techniquesd’optimisation
sur(i) permettantd’approcheret mêmededépasserlesrésultatsobtenuspar(ii).
L’améliorationde (i) considéréedéveloppeles étatssur un horizontemporel de
longueursupérieureà uneseuleétapede décision (Davies et al., 1998).Cette
recherchenécessitedesimulerlestrajectoiresassociéesauxdifférentesséquences
d’actions,autrementdit dedévelopperunarbrededécisiondontla profondeurest
la longueurdel’horizon temporel.La fonctiondevaleurpeutalorsserviràvaluer
lesfeuillesdel’arbre ainsigénéré.Le prix à payerpourcetteaméliorationestun
surcoûtencalcul,exponentielenla taille del’horizon temporel.

Le plande l’article estle suivant: aprèsavoir rappeléle cadredesPDMsnous
présentonslesprincipesdesdeuxgrandesfamillesd’algorithmesd’apprentissage,
ceux purementcritique, baséssur la fonction de valeur et ceux purementac-
teur, baséssur une politique paramétrée,puis nousintroduisonsle principe de
recherchearborescentepermettantd’améliorerl’approcheparfonctiondevaleur.
Le problèmedela maintenanced’uneconstellationdesatellitesestalorsprésenté,
et les différentsalgorithmesemployésprécisémentdécrits.La dernièresection
analyselesrésultatsnumériquesobtenuset tire quelquesconclusions.

2 PROCESSUS DÉCISIONNELS DE MARKOV

LesPDMs(ProcessusDécisionnelsdeMarkov (Puterman,1994))permettentde
modéliserla dynamiqued’un agenteninteractionavecunenvironnementstochas-
tique.A chaqueinstant � , l’agentperçoitl’ étatcourantdel’environnement�
	 , et
déterminesonactioncourante� 	 conformémentà unepolitique � . L’agentreçoit
alorsunerécompense� 	 , fonctionde l’état et de l’action courants.L’environne-
mentévoluealorsversl’état suivant � 	�
�� , selonl’ef fet conjuguédesadynamique
propreet de l’action � 	 . Un PDM estdéfini par un quintuplet ����� ��� ��� ��� ���
où:

(i) � estl’ensembledetouslesétatspossiblesdu systèmes;

(ii) � estl’ensembledetouteslesactionspouvantêtreeffectuées;

(iii) � estl’ensembleordonnédesinstantsauxquelslesdécisionspeuventêtre
prises,c’est-à-direl’ horizontemporel global;

(iv) � définit lesprobabilitésdetransitionentretoutepaired’étatsappartenant
à � aprèsl’exécutiond’uneactionappartenantà � ;

(v) � définit lescoûtsou revenusinstantanésassociésàcestransitions.

On complètela descriptiondu problèmepar la propriétéde Markov, vérifiée
par la dynamiquede l’environnement: �
	�
�� ne dépendquede �
	 et de ��	 , au-
trementdit le processusestsansmémoire.Par ailleurs,on supposegénéralement
la stationnaritédel’environnement,c’est-à-direquelesprobabilitésdetransition
n’évoluentpasavecle temps� .



CAp2002

2.1 Politiques et critères

Unepolitiqueestdéfiniecommeunefonction � qui associeàtoutétat �! "� età
tout instant �# $� uneaction �%	'&(�*)+�,� �.- . Danscecadre,l’objectif poursuivi est
de trouver unepolitique optimale, c’est-à-direunefonction ��/ définissantpour
toutétat �0 1� etpourtout instant�' 2� uneactionoptimale�3/	 &4��/�)5��� �.- , mini-
misantl’espérancedu coûtglobal (ou maximisantl’espérancedu revenuglobal)
sur l’horizon temporelrestant.Le coûtou revenuglobalpeutêtredéfini comme
la somme6 -pondérée(où 6 estle facteurd’actualisation,pouvantêtreinterprété
commeun tauxd’inflation) descoûtsou revenusinstantanés� 	 &7�8)+� 	 � � 	 - asso-
ciésauxtransitionseffectuées: 9�:;&=< 	?>,@ 6 	 � 	 . Si unepolitiquenedépendpas
del’instant � maisseulementdel’état � , elleestalorsdite stationnaire.

2.2 Fonction devaleur et optimalité

La théoriedesPDMsassocieà toutepolitique � unefonctiondevaleur
� : qui

associeà chaqueétat �; A� et à chaqueinstant �B C� l’espérancedu coûtou du
revenuglobal

� : )+��� �.- , obtenueensuivant � depuis� et � . Parexemple,la fonction
devaleurassociéeaucritère 6 -pondérés’écrit pourunepolitiquestationnaire� :

� : )5�D-*&=E :GF H	?>,@ 6 	 �I	IJ �IKL&(�IM (1)

où E�: désignel’espérancemathématiquelorsquela politique � estappliquée.
Leséquationsd’optimalité de Bellman(équation2 (Bellman,1957))caracté-

risentdemanièrecompactel’ uniquefonctiondevaleuroptimale
� / de laquelle

unepolitiqueoptimaleestdéduite(équation3).Dansle casd’un coûtglobaldéfini
surun horizoninfini, ceséquationssontlessuivantes:

� / )5�D-*&4NPORQS >,T F �U)+��� �8-�VA6XWYHZ\[ >�] �;)5�_^?J ��� �U-`W � / )5�_^a-?M (2)

� / )+�D-*&cb,dfe�NgORQS >,T F �U)+��� �8-hVA6XW HZ [ >�] �;)5�_^iJ ��� �U-jW � / )5�_^k-?M (3)

C’estde la notiond’optimalitédesPDMsquedécoulela fonctiondevaleur
�

qui permetdedéfinir simplementla politiqueoptimale.

3 SIMULATION ET OPTIMISATION POUR LES PDMS

PourlesPDMsavecdesensembles� et � finis etdepetitetaille, l’ itérationde
la valeurou l’ itération dela politiquesontdesalgorithmesdela programmation
dynamiquequi exploitent lesdonnéeset la structuredu problèmeavecefficacité
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pour calculercettefonction de valeuroptimaleet en déduireunepolitique opti-
maleassociée.Mais, lesméthodesdela programmationdynamiquenesontappli-
cablesqu’à desproblèmesdedimensionrelativementmodested’unepartet dont
le modèle- autrementdit lesprobabilitésdetransitions� - estentièrementconnu
d’autrepart.En effet, cesalgorithmesnécessitentdepouvoir stocker enmémoire� , � et � et leurstempsderésolutionsontpolynomiauxenlestaillesde � et � .

L’apprentissageparrenforcementpermetdecontournercesdifficultéset deré-
soudredesproblèmesdegrandetaille issusdu monderéelpar la miseenœuvre
dedeuxprincipes:

– la représentationparamétriquedesfonctionsdevaleuretdespolitiquespar
desapproximationscompactespermettantd’aborderdesproblèmesdéci-
sionnelsdegrandetaille ;

– l’emploi dela simulationpourestimerlesgrandeursinconnuesetéviterdes
calculsinabordablesenun tempsraisonnable.

Aujourd’hui, l’apprentissageparrenforcementestl’une desprincipalesappro-
chesutiliséespourrésoudredesproblèmesdedécisionséquentielleavecdestran-
sitionsdeprobabilitésinconnueset/oudesPDMsdegrandetaille.Onpeutclasser
les différentsalgorithmesd’apprentissagedansdeuxfamillesde méthodes,pré-
sentéesci-dessous.

3.1 Apprentissagepurementcritique

Les algorithmes“historiques”de l’apprentissagepar renforcementcommele
Q-learning, ou Sarsa (Sutton& Barto, 1998),sont exclusivementbaséssur la
fonctiondevaleur, qui définit la politiquesuivie (cf. équation4). Cesalgorithmes
peuvent être interprétéscommedesversionsstochastiqueset simuléesdesmé-
thodesdela programmationdynamique.Pourlesproblèmesdegrandetaille, ex-
cluantde pouvoir stocker en mémoireles réels

� )5�D- pour tousles étatsdu sys-
tème,on utilise habituellementune représentationparamétriquedu type

�ml )5�D-
où n estun vecteurde paramètresde taille raisonnable- parexemple,les poids
d’un réseaudeneurones.Onrechercheuneapproximationdela fonctiondevaleur
optimaledelaquelleestdéduiteunepolitiqueprochedela politiqueoptimale.

Ainsi, ontétéproposésdifférentsalgorithmespourapprendre
�

approximéepar�ml )+�D- . Si le modèlesous-jacentestsupposéconnu,unepolitique � estdérivéede�ml )+�D- suivantl’équation 4:

�*)5�D-o&=bpdqe,NPORQS >,T F �8)5��� �8-�VA6 HZ [ >�] �;)5�_^iJ �,� �8-jW �ml )5�_^R-iM (4)

Si le modèlen’est pasconnu,on apprendplutôt (dansle casdu Q-learning
parexemple),unefonctiondevaleur r l )5��� �U- associéeauxpairesétat-actionde
laquelleunepolitique � estdérivéesuivantl’équation 5:
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�*)+�_-'&cb,dfe�NgORQS >,T F r l )+��� �8-?M (5)

Ainsi, l’apprentissaged’une fonction de valeur
� l

suffit à déterminerrapide-
mentl’action à exécuter.

3.2 Apprentissagepurementacteur

Destravaux récents(Anderson,1999)ont toutefoismontréquela fonctionde
valeurn’est pasnécessairementl’outil le mieux adaptépour apprendreun com-
portementoptimal-approché: il estparfoisplusefficaced’effectuerdesrecherches
directementsur la politiquesuivie par l’agent,sanschercherà valuerchaqueétat
du systèmeparunefonctiondevaleur. On considèredanscecadredespolitiques
paramétréespar un vecteur st ��vuw��x . Une politique paramétrée� � peut
êtrestructuréesuivantun ensemblederèglesou pardesdistributionsdeprobabi-
lité sur l’espacedesactions.Lesalgorithmesdel’apprentissagepurementacteur
optimisentla performanceE F 9�M d’une politique, définiecommel’espérancedu
coût global d’une trajectoire,en particulierpar desapprochesde type gradient.
Le cœurdecesméthodesconsistealorsà estimerparsimulationle gradientdela
performanceparrapportà s .

Cesméthodesd’apprentissagepeuventêtredécritesdansle cadredel’ optimisa-
tion stochastique: on cherchele minimum d’une fonction à valeursréellessto-
chastique9 d’un vecteur s de y paramètresréels.Ainsi, si �wz{��x est le do-
mainedu vecteurparamètres , le problèmeestdetrouverunevaleur s%/P A� qui
minimisel’espérancede 9 :

s / &=bpdqe,NPORQ| E F 9*)�s�-iM (6)

Cesméthodesfurent originellementdéveloppéesdansle cadredesréseauxde
neuronesconnectionnistesdanslesannées80etaudébutdesannées90(Williams,
1992).Elles ont connuun vif regain d’intérêt depuisquelquesannéesavec no-
tammentles travaux de Baxteret Bartlett (Baxter& Bartlett, 1999).La plupart
desméthodesderecherchedirecteproposées(Baxter& Bartlett,1999;Marbach
& Tsitsiklis, 1998)sontbaséessur l’estimationdu gradientde E F 9}M parsimula-
tion. Ellesexploitentla structuremarkovienneduproblèmeets’inscriventdansla
logiqued’apprentissagepar essaiset erreurs: typiquement,chaqueactiondéter-
minéeparla politiquecourante�}� apporteune“petite” contributionpourestimer
le gradientde 9 par rapportà s . Cettecontribution traduit l’impact bénéfiqueou
néfastedel’action considéréeauregarddesrécompensesou coûtssubséquents.

Danscertainscas,il peut être préférablede se placerà un niveaude granu-
larité supérieur, en particuliersur desespacesd’étatsde grandetaille, continus
ou partiellementobservables(Strens& Moore, 2001).Dansce cas,la structure
markoviennedu problèmeestabstraiteet le simulateurestconsidérécommeune
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boîtenoire associantà unevaleurde s uneobservation bruitéede 9 . Diverses
méthodologies(Azavidar, 1999) ont été proposéespour résoudrece problème.
Cestechniquesd’optimisationsonttrèsdiverses,selonla structureet la taille de
l’espacedesparamètres� : cetteclassede méthodesregroupedesalgorithmes
detypeévolutionnisteadaptésà desespacesdiscretset d’autresspécifiquesà des
espacescontinus.

Dansle casd’uneméthodedetypegradient,l’évolutionduparamètres estrégie
selonunerègledela forme:

s�~ 
�� &csD~�����~��� 9*)�s�~3- (7)

où � ~ estle pasde l’algorithmeet �� 9*)�s ~ - un estimateurdu gradientde 9 ens ~ obtenuparsimulation.L’une desforcesdesapprochespurementacteurestla
garantied’uneconvergenceversun optimumlocaldela fonction 9 .

Entrela famille deméthodes“purementcritique“ présentéeà la sectionprécé-
denteet celledesméthodes“purementacteur”présentéeci-dessusont étérécem-
mentproposésdesalgorithmes“acteur-critique” (Suttonetal., 1999)qui trouvent
leursracinesdansdestravauxplusanciens(Bartoet al., 1983).Cesalgorithmes
optimisentunepolitiqueparamétréetoutenmaintenantunefonctiondevaleuras-
sociéeàchaqueétat.La fonctiondevaleurn’intervientplusalorspourdéterminer
le choixd’uneactionmaissertàaccélérerla convergencedesalgorithmesd’opti-
misationendiminuantlavariancedesestimateursdugradient.Lebénéficeapporté
parla fonctiondevaleurpeuts’interpréterentermesd’accumulationdeconnais-
sancessurle système; lesapproches“purementacteur”n’autorisentpasunetelle
mémorisation: toutesles donnéesobtenuesparsimulationsont“oubliées”entre
deuxvaleursconsécutivesde s .
3.3 Recherchearborescenteon-line

Ondistinguetraditionnellementenapprentissageparrenforcementle tempsde
simulationou temps“off-line”, durantlequelunepolitique estappriseau cours
detrajectoiressimulées,du tempsd’exécution“on-line”, engénéralbref, durant
lequella politique appriseestappliquéesansêtreremiseen cause.Une alterna-
tive peuexploitéedansle cadrede l’apprentissagepar renforcementconsisteà
consentirà un effort de calcul importanten coursd’exécutionpour améliorerla
politique apprise.L’idée maîtresseprésentéedanscettesectionreposesur l’ex-
ploration on-line depuisl’état courant � 	 d’ensemblesde trajectoiressimulées.
On abandonnel’ambition de calculeroff-line unepolitique optimale-approchée
pour touslesétatsdu systèmequi peutserévélerêtreunetâched’unedifficulté
insurmontable.La principaleconséquencepratiqueestquele calculpréalableà la
prisededécisionon-linepeutêtretrèslong.

La politiqueclassiquementsuivie par l’agentpourunefonctiondevaleurdon-
née

�
consisteà évaluerpour l’état courant � 	 toutesles actionspossiblessur

un pasde temps- seulsles étatssuccesseursimmédiatsde l’état courantsont
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envisagés(cf. équations 4 et 4). Une extensionnaturellepour les problèmes
de décisionséquentielleconsisteà développerun arbre de décisionen se pro-
jetant dansle futur sur un horizon � . On examinealors les conséquencesdes
séquencesd’actions �_� 	 � � 	�
�� �I�
�I�G� � 	�
Y���Y�D� ensimulantlestrajectoiresassociées���
	����
	�
��0���I�I�m���I	�
h� � . Dansun cadredéterministeplusprochedela pla-
nificationclassique,où le but del’agentestd’atteindreun état-cible, Davieset al
(Daviesetal., 1998)mettentenpratiqueceprincipe.Ils intègrentdansleursalgo-
rithmesunefonctiondevaleurapproximative

�
qui valueles feuillesde l’arbre

développé- dansle casoù
� & � / , ��&�� suffit à déterminerl’action opti-

male.Leursrésultatsexpérimentauxsur desproblèmesdepetitedimensionfont
apparaîtrel’avantagedécisifprocuréparcetterecherchearborescente.

Dansle casstochastique,Kearnset al (Kearnset al., 1999)proposentun al-
gorithmeprocédantpar échantillonnage,en ne considérantdansun état donné
pouruneactiondonnéeque � trajectoiresdontlesrécompensessontmoyennées.
Contrairementà Davieset al, Kearnset al. neprésupposentpasl’existenced’une
fonctiondevaleur. Unefonctiondevaleurdéduiteduparcourscompletdel’arbre
estalorsredéfiniepourl’état courant� demanièrerécursivepar:

� �g)5�D-o& �� �(� si ��&��NgORQ S >,T F �8)5��� �8-qV6 �� <=Z [ >�] � ���G�,)5� ^ -?M sinon

où l’on génèreparsimulation � états� ^ pouruneaction � et un état � donnés.
Le résultatthéoriqueétabliparKearnsetal relielacomplexitédel’algorithmeet

l’erreurcommisesurla fonctiondevaleurdéduiteduparcourscompletdel’arbre
de décision.Il établit quel’on peut rendre � � � � � /%�
� &¡N;bp¢ Z >�] J � � )5�D-��� /p)+�D-IJ arbitrairementpetitenchoisissant� et � suffisammentgrands,sansautre
hypothèseque l’existenced’un simulateurmarkovien du système(

� / étant la
fonction de valeuroptimale).La complexité par évaluationde

� � est alorsen
O )f)fJ ��J ��- � - .

Nousavonscherchéàappliquerànotreproblèmedetrèsgrandetaille cesprin-
cipesde recherchearborescenteon-line en vuenotammentd’améliorerles poli-
tiquesobtenuesparapprentissagepurementcritique.

4 APPLICATION À LA MAINTENANCE OPTIMALE

D’ UNE CONSTELLATION DE SATELLITES

Les constellationsde satellites(SKYBRIDGE, GALILEO �
�I� ) sontdespro-
grammesspatiauxcomplexesauxcoûtsexorbitantsqui posentdenouveauxpro-
blèmesentermesdeconceptionetdeplanification.Enraisondel’emploi detech-
nologiesdepointeetdel’hostilité dumilieu spatial,lespannessurvenantaucours
desphasesde déploiementou d’exploitationsontrelativementfréquentes.Dans
un contexte de forte concurrencecommerciale,les retardsdansl’ouverturedu
serviceet lespériodesd’indisponibilitépartiellesonttrèscoûteuses.
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L’objectif poursuivi est de produiredesstratégiespour le déploiementet la
maintenancequi soientoptimalesvis-à-vis d’un critère de coût tout en tenant
comptedesaléassusceptiblesde survenir. Dif férentstypesde pannespeuvent
survenir pendantle déploiementou la phaseopérationnelle: écheclors d’un lan-
cement,panned’un satellite,fin de vie d’un satellite...En raisondesdélaisim-
portantsimposéspar la préparationet le lancementd’un satellite,dessatellites
de rechange(“spares”)sont disponiblessur desorbitesde réserve pour pallier
d’éventuellespannesde satellitesopérationnels.Sur cesorbitesde réserve, les
sparesdériventpar rapportauxorbitesopérationnelles,à raisond’uneorbitepar
mois.Commelessatellitesopérationnels,cessatellitessontsujetsauxpannes.

4.1 Un ProblèmeDécisionneldeMark ov

Le déploiementet la maintenanced’uneconstellationdesatellitespeuventêtre
envisagéscommeun problèmededécisionséquentielledansl’incertain,modéli-
sablecommeun PDM complètementobservable(Garciaetal., 2001):

– lesdécisionsdoiventêtreprisesséquentiellementpour la préparationet le
lancementde nouveauxsatellites,et pour la miseà posteen orbite opéra-
tionnelledesspares;

– lesconséquencesd’unedécisionnesontpasconnuesaveccertitude,enrai-
sondel’éventuelleoccurrencedepannes;

– on peutnéanmoinssupposerquel’état du systèmeà un instantdonnéest
connuaveccertitude.

Ainsi :
(i) � estdéfini par un ensemblede variablesd’état et leur domainesrespec-

tifs ; lesvariablesd’étatsretenuessontle nombredesatellitesopérationnelset de
sparessurchaqueplanorbital, et l’ âge dechaquesatellite.Pourtenir comptedes
décisionsà effet différé,il fautégalementintégrerdansl’état le plan deprépara-
tion et de lancementdessatellitesdéfini surun horizondedécisionet décrit par
le nombredessatellitesenpréparation,la datedelancementet le typedelanceur
pourlestirs planifiéssurl’horizon dedécision;

(ii) de même, � estdéfini par un ensemblede variablesde décisionet leurs
domainesrespectifs; lesvariablesdedécisionimmédiatementexécutablessontle
plan orbital en casde lancement,et le nombre dessparesmis à posteen orbite
opérationnelle; les variablesde décisionà effet différé concernela décisionde
lancementdéfinie par le nombre de satellitesà mettresur orbite; de plus, les
contraintesentreétatetvariablesdedécisionnouspermettentdespécifierquelles
décisionspeuventêtreappliquéespourun étatdonné;

(iii) � estdiscrétiséet est considérécommefini; le pasde tempsentredeux
instantssuccessifsduprocessusdécisionnelestégalàunmois(duréemiseparun
sparepourdériverd’un planorbitalausuivant);

(iv) � estdéfini parun ensembledevariablesaléatoiresassociéesauxpannes
possibleset parlesprobabilitésconditionnellesentrevariablesd’étatà un instant
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donné,lesvariablesdedécisionassociéesaumêmeinstant,lesvariablesaléatoires
associéesà la transitionconsécutiveà la décision,et lesvariablesd’étatassociées
à l’instantsuivant;

(v) � définit lescoûtsinstantanésassociésauxétats(indisponibilitépartielleou
totaledela constellation)etauxdécisions(coûtsdepréparationetdelancement);

(vi) le coûtglobal estdéfini commela somme6 -pondéréedescoûtsinstanta-
nés,et l’on rechercheunepolitiquenonstationnairequi minimisel’espérancedu
coût global.Celaimplique quela fonction de valeurde l’apprentissagepar ren-
forcementdépenddel’instantdel’horizon temporelconsidéré.Plusprécisément,
la fonctiondevaleurestdéfinieparunefamille defonctionsdevaleur

� 	£� �� C� .
L’adaptationducasstationnaireprésentédansla section3 neposepasdedifficul-
tésmajeurespourlesdifférentsalgorithmesd’apprentissage.

Nousavonsdégagédeuxcaractéristiquesspécifiquesde ce PDM, essentielles
pourabordersarésolution:

– présenced’un plan courantentraînantla distinctionentredeuxclassesde
variablesd’étatetdedécision

– nonstationnarité: aucoursdela maintenance,la constellationtraverseune
phasede renouvellementnécessitantde nombreuxtirs sur unecourtepé-
riode de temps.Lorsquetous les satellitesinitialementmis sur orbite ar-
riventenfin devie, il estalorsnécessairederedéployer la quasi-intégralité
dessatellites.

En raisondu grandnombrededécisionspossiblesà chaqueinstant,nousintro-
duisonsun ordrearbitraireentrelesdécisions: d’abordpréparationdenouveaux
satelliteset extensiondu plande lancement,ensuitechoix du planorbital encas
de lancement,et enfin, miseà postedessparesen orbite opérationnelle.Ainsi,
chaqueinstantestartificiellementdécomposéentroisétapeset nousintroduisons
3 fonctionsde valeur, 3 équationsd’optimalité simplifiéeset 3 sous-politiques.
Cettedécompositiondu problèmeestillustréepar la figure1. Malgrécettesim-
plificationdel’espacedesactions,le problèmeestencoretrèscomplexeenraison
del’immensetaille desespacesd’états.

4.2 Casde référence

Les résultatsprésentésdanscet article concernentl’optimisation de la phase
de maintenance,les phasesde déploiementet de fin de serviceétantsupposées
définies.

Nous considéronsune constellationde 32 satellitesopérationnels,régulière-
mentrépartisentre8 plansorbitaux.Trois typesdelanceurssontdisponiblesavec
unecapacitéd’emportde 2, 4 et 6 satellites.Noussupposonsque les probabi-
lités d’échecau lancementet de pannesatellitesontconnuesavec certitude: la
probabilitémensuellede panneestsupposéeconstanteet égaleà 0,03; les pro-
babilitésd’écheclanceursontsupposéesêtreégalesà respectivement0.10,0.08
et 0.05pour les lanceursà 2, 4 et 6 satellites.La duréede vie d’un satelliteest
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FIG. 1 – Décompositionséquentielleduproblèmededécisionen3 étapes

supposéeêtrede6 ans.Un satellitecoûte1 unité; les lanceursà 2, 4, et 6 satel-
lites coûtentrespectivement1, 1.5 et 2 unités.Les coûtsde dégradationsontde
1 unité par satelliteopérationnelen panneet par mois. Dansl’état initial de la
phasedemaintenance,touslessatellitessontsupposésêtreopérationnelset âgés
de 0 mois. Noussimulonsdestrajectoiressur un horizonde 10 ans.Le facteur
d’actualisationmensuel6 vaut0.99.

La taille del’espaced’étatsestde � � �.¤q¥ pourle problèmederéférence.Si l’on
peutévaluerlesrésultatsfournisparlestechniquesderésolutiond’apprentissage
parrenforcementdécritesauxsections3.1et3.2,lestempsd’exécutionrequispar
la recherchearborescentene permettentpasde valider cettedernièreapproche.
Pour pouvoir démontrerson intérêt, nousavons défini une instanceréduitede
notre problème,qui restetoutefoisde très grandetaille par rapportaux PDMs
habituellementconsidérésen pratique.Les caractéristiquesdesdeuxproblèmes
sontrésuméesdansle tableau1.¦�§ ¦�¨

Panne ©�ª¬«_­ ®3ª£«_­ ¯ °*¯
Cascomplet 32 8 0.003 6 10 ±£²,³5´?µ
Casréduit 4 2 0.03 4 5 ±£²,³5¶

TAB. 1 – Caractéristiquesdesdeuxinstancesdu problèmedemaintenance

4.3 Apprentissagepurementcritique

Nousavonsretenul’algorithmedel’ itérationdela politiqueapprochée(Bertse-
kas& Tsitsiklis,1996),qui peutêtreutilisé lorsquelestransitionsdeprobabilités
duPDM sontconnues,commec’estle caspournotreapplication.

Cet algorithmeconsisteen l’alternancede deux phasessuccessives qui sont
répétéesitérativement.A chaqueitération · de l’algorithme, (i) la fonction de
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valeur
� :D¸ , associéeà la politique courante�}¹ estestimée,et (ii) unenouvelle

politique ��¹ 
�� estdérivéede
� : ¸ enutilisantl’équation8.

� ¹ 
��p)+�D-o&4b,dfe�NgORQS >,T F �U)+��� �8-�VA6XW HZ [ >�] �;)5�_^?J ��� �U-`W � :�¸ )+�_^k-iM (8)

La fonctiondevaleur, associéeàunepolitique � estdéfinieparl’équation9.

� : )5�D-*&cE F H	?>,@ 6 	 �8)+�I	£� �*)5�
	.-f-IJ �IK0&c�IM (9)

Mais, pour lesPDMsde grandetaille, cecalculne peutpasêtremenédema-
nièreexacte.La fonction de valeur

� : estapproximéepar unefonction
� l

. La
premièrephasede chaqueitérationde l’algorithme consisteà estimerles para-
mètresn ¹ tels que

�ml ¸ approximeau mieux
� :�¸ . Ceci est fait par échantillon-

nage,ensimulant º trajectoiresde longueur» , enpartantdediversétatsinitiaux
et ensuivantla politique � ¹ . Si �
Kq¼ estl’état initial dela ½ -èmetrajectoire,n ¹ est
définiparl’équation11.

n�¹ & b,dfe�NPO¾Ql (10)~H ¿¾À � F � l )+� K ¼.-`�4Á
�G�H 	 À K 6 	 WÂ�8)5� 	 � ��¹3)5� 	 -.-IJ � K &(� K ¼+M ¤

L’algorithme ��Ã1)5Ä�- (Bertsekas& Tsitsiklis,1996)aétéproposépourcalculer
le vecteurn ¹ enmettantà jour lespoidsincrémentalementaprèschaquetransi-
tion. La suitede vecteursn ¹ ainsi définieconvergevers �n , tel quela politique
associée�� estunepolitiqueapprochantla politiqueoptimale.

La qualitédu résultatdépendfortementde la qualitéde l’approximation
�ml

.
Une architecturefréquemmentmiseen œuvreestunesimpleapproximationli-
néaire:

��l )+�_-�& <=ÅÆ À � n Æ W,Ç Æ )+�_- , où n Æ estla È -ièmecomposantede n et oùÇG�,)5�D-£�
�I�
�qÇ Å )+�D- sont É fonctionsréellescaractéristiquesdel’état dusystème.Le
choix decesfonctionscaractéristiquesestcrucialpour la performancedel’algo-
rithme: ellesdoiventrésumerle plusefficacementpossiblel’état du système.

La premièrephasedela premièreitérationdel’algorithmeconsisteàestimerla
fonctiondevaleurassociéeà la politiqueexpertededépart��K (voir section4.3),
ensimulantun ensembledetrajectoiresobtenuesensuivant ��K et enminimisant
l’erreur quadratiqueentrelescoûtsobservéset la fonction devaleurparamétrée
(voir équation10).

Pournotreapplication,noussommesincapablesde stocker les trois fonctions
devaleurdéfiniesdansla section4.1dansun tableauqui auraitpourdimensionla
taille del’espaced’états.C’estpourquoinousdéfinissonsuneparamétrisationde
l’état, paruneapproximationlinéairedechaquefonctiondevaleurbaséesurune
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centainedefonctionscaractéristiquesdel’état (unevingtainepourle problèmeré-
duit) : descaractéristiquesélémentairestellesle nombreet lesâgesdessatellites
opérationnelset dessparespourchaqueplanorbital, et descaractéristiquessyn-
thétiques,tellesl’âge moyendessatellitespourchaqueplanorbital. Nousavons
mis enœuvrel’algorithme ��Ã1)5Ä�- dont la convergenceversun minimum(local)
del’erreurquadratiqueestobtenueaprèsquelquesitérations.

4.4 Apprentissagepurementacteur

Nousavonsmis enœuvreuneprocédureclassiqued’optimisationstochastique
baséesur le gradient,la méthodedeKiefer-Wolfowitz dueà (Robbins& Monro,
1951)et (Kiefer & Wolfowitz, 1952),qui utilise desobservationsbruitéesde la
fonction 9 . Sonintérêtrésidedansle peud’hypothèsesrequisessur le système,
considérécommeuneboîtenoire,et dansles garantiesde convergenceversun
minimum local qu’elle possède.Une versionprojetéede cet algorithmeitératif
estdéfinieparl’équation11:

s ~ 
��#&c�*)�s ~ VÊ� ~ �ËpÌ ~ )i9*)Ís ~ V Ì ~ -��Î9*)�s ~ � Ì ~ -.-f- (11)

où,pourtout s; 2� x , �*)�s�- estle pointde � le plusprochede s , etoù � ~ et
Ì ~

sontdesréelspositifssatisfaisantauxconditionssuivantes:

�H � ��~Ï&(Ð4�ÒÑRO¾N~,Ó�� Ì ~;& � �
�H � �j~ Ì ~Ô�cÐ4�

�H � � ¤~Ì ¤~ �cÐ
A chaqueitérationde l’algorithme, la fonction 9 estestiméepar simulation.

L’algorithmeeststoppélorsqu’uncertaincritèred’arrêtestsatisfait (parexemple
unnombremaximald’itérationsestatteint).

La politiquequenoustentonsd’optimiserestbaséesurun ensemblede règles
expertesparamétrées.Cesrèglesont étémisesaupoint suiteà deséchangesavec
desexpertsdu domainespatial,capablesd’inférer unedécisionraisonnableen
fonction de quelquesparamètresdu système.Une règle paramétréeest définie
pour chacunedestrois étapesde décisiondu processusdécisionnel(voir figure
1). Cesrèglessontparamétréesvia 7 paramètresréels.Parexemple,la règlepour
le remplacementd’un satelliteopérationnelimplique un paramètrequi est l’âge
maximumau-delàduquelunsatellitedoit êtreremplacési unspareestdisponible
surle mêmeplanorbital.

4.5 Recherchearborescente

L’algorithmemis en œuvrepour la recherchearborescenteutilise la meilleure
fonctiondevaleur

�
obtenuepar itérationdela politiquepourvaluerlesfeuilles

de l’arbre de décision.D’autre part, il intègrela connaissancedu modèledont
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nousdisposons.La fonctiondevaleurpermettantdedériverunepolitiques’écrit
alors:

� �g)5�D-o& �� � � )5�D- si �Õ&��NgORQ S >,T F �8)5��� �8-qV6XW <(Zi[ >�] �;)5� ^ J ��� �U-jW � ���G�,)5� ^ -?M sinon )\� Ë -
La premièreétapede décisionne comportantpasd’aléa,chaqueactiond’ex-

tensiondu plande lancementneconduitqu’à un uniqueétat.La deuxièmeétape
comporteun aléaqui estl’échecéventueldu lanceur: chaqueactiondemiseen
orbitepeutdoncmeneràdeuxétatsdifférents.Pourcesdeuxpremièresétapesde
décision,le nombred’actionspossiblesétantfaible,onpeutdonccalculerrécursi-
vementla fonctiondevaleurexactementcommeindiquédansl’équation13.Pour
la dernièreétapededécision,intégrantlespannessatellites,le nombred’étatsac-
cessiblesestvariablemaisen généralélevé. Afin de pouvoir développerl’arbre
dedécisionsuruneprofondeurdeplusieursmois,nousavonschoisidesupprimer
l’aléaconcernantlespannessatellites2. Nousnousbasonsainsisurunehypothèse
déterministe,qui permetdesimplifierefficacementle problème.

Cettenouvellefonctiondevaleurpermetd’obtenirunemeilleureapproximation
dela fonctiondevaleuroptimaleen � . En effet, si � � � � /,� �¡ÖØ× alors � � �4�� /,�
� Ö 6 ���G� × (cf. (Bertsekas& Tsitsiklis, 1996),section2.3).Notonsici que
la présenced’unefonctiondevaleurpourvaluerlesfeuillesdel’arbrededécision
estparticulièrementimportantedansla mesureoù 6 estprochede1.

5 ANALYSE DES RÉSULTATS ET DISCUSSION

Les tableaux2 et 3 synthétisentles résultatsexpérimentauxdesdiversesap-
prochesdéveloppées.

Exp. Exp.KW App. Arb.
H=2 H=3 H=4

Coût 1.25 0.98 1.06 1.01 0.98 0.90
Temps 16 16 20 196 2648 47690

TAB. 2 – Coûtsestiméssur500trajectoireset tempsdecalculà l’exécutionpour
le problèmeréduit

La premièrecolonnedésignela politiqueexperteinitialementchoisieet la po-
litique experteoptimiséepar la méthodede Kiefer-Wolfowitz. La deuxièmeco-
lonnedésignela meilleurepolitique obtenuepar itérationde la politique appro-
chée.La troisièmecolonnedésigneles politiquesobtenuespar recherchearbo-

2. Cettesimplificationvaut uniquementlors de la simulationpour la générationde l’arbre, lors
de l’évolution “réelle” de la constellation,les pannessatellitessurviennentsuivant les probabilités
indiquéesendébut desection.
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Exp. Init. Exp.KW App. Arb.
H=2 H=3

Coût 1.72 1.29 1.86 1.86 -
Temps 23 23 299 32581 -

TAB. 3 – Coûtsestiméssur 500trajectoireset tempsdecalcul à l’exécutionpour
le problèmecomplet

rescentesurun horizon � , lesfeuillesde l’arbre dedécisionétantvaluéespar la
fonctiondevaleurobtenueparl’algorithmeprécédent.

5.1 Apprentissagepurementcritique

Pourlesdeuxinstancesduproblème,la politiquedérivéedela fonctionapprise
ensuivant la politiqueexperteoptimiséeestsatisfaisantebienquemoinsperfor-
mantequela politiqueexperteoptimisée(surtoutpourle problèmecomplet).Les
itérationssuivantesdel’algorithmeconsistentà tenterd’améliorercettepolitique
expertede départ.Pour le problèmeréduit, on observe la convergencede l’ité-
ration de politique approchéeversunepolitique de qualitéquasimentidentique
à celledela politiqueexperteoptimisée.En revanche,pour le problèmecomplet
cesitérationsn’ont paspermisd’améliorersignificativementlesrésultats.Pire,les
politiquesdemaintenancefinissentparsedégraderenunepolitique“passive” qui
nepréparejamaisdenouveauxlanceurset laissela constellationsedégrader.

Une explication possibleà la relative inefficacitéde l’itération de la politique
approchéepour le problèmecompletrésidevraisemblablementdansla mauvaise
qualitéde l’approximationde la fonctiondevaleur: l’imprécisiondenotrefonc-
tion de valeurne permetpasà l’algorithme de prendreles décisionsadéquates
pour la préparationde nouveauxsatelliteset l’extensiondu plan de lancement,
ainsiquepourle choixdu planorbital encasdelancement.

5.2 Apprentissagepurementacteur

L’algorithmedeKiefer-Wolfowitzeststoppéaprèsun nombred’itérationsspé-
cifié. La recherched’un vecteurde paramètresoptimal requiertquelquesheures
decalcul.Nousavonsnoté,quepourun nombredesimulationsfixé, un compro-
mis doit êtretrouvéentrele nombredesimulationseffectuéesà chaqueitération
afind’estimerla fonction 9 et le nombretotald’itérations.Ainsi, à nombredesi-
mulationsconstant,si nouseffectuonsplusdesimulationsà chaqueitération,les
estimationsdela fonction 9 sontpluspréciseset la qualitédechaquemiseà jour
duvecteurparamètres meilleure,maisle nombredecesmisesà jour estréduit.

Nous avons obtenuune améliorationde la politique initiale (paramétréepar
desvaleurssenséesmaisa priori nonoptimales),traduiteparunediminutiondu
coûtmoyend’environ 20 % pourle problèmeréduitet de23 % pourle problème
complet.
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5.3 Recherchearborescente

Pourle problèmeréduit, les résultatsfont apparaîtreuneaméliorationsensible
à partir de H=4 mois, la qualité de la politique produitesurpassantcelle obte-
nue par optimisationd’une politique experte.Pour le problèmecomplet,il est
impossibled’évaluer la moyennede la politique produite,en raisondestemps
de calculsinduitspour �v� Ë mois.Une évaluationtrèsgrossièrepour �Ù&ÛÚ
moissurquelquestrajectoiressembletoutefoisindiquerunepolitiquesimilaireà
la politique obtenuepour �Ü&Ý� mois et �Þ& Ë

mois c’est-à-direquel’ef fort
consentine semblepasrapporterde bénéfices.Toutefois,il sembleraitcohérent
que,commepourle problèmeréduit,enconsidérantunhorizonpluslong- auprix
deplusieurssemainesdecalcul - la recherchearborescentepermetted’améliorer
lespolitiquesproduites.

5.4 Conclusions

Pour le problèmecomplet,l’apprentissagepurementacteurproduit desrésul-
tats supérieursà l’apprentissagepurementcritique et par un effort calculatoire
moindre.Cecitient sansdouteaufait quenousavonsétécapablesdedéfinirpour
ceproblèmeunepolitiqueexperteparamétréeefficaceplusfacilementqu’unere-
présentationcompacteefficacesupportd’unefonctiondevaleur.

La recherchearborescenten’a paspermisd’améliorerlesrésultatsobtenuspour
le problèmecomplet,l’horizon sur lequelelle s’effectueétantprobablementtrop
court.En revanche,pour le problèmeréduit, cettetechniquepermetd’effectuer
un sautqualitatif importanten partantd’une fonction de valeurapproximative.
Elle permettraitdeplusdansle cadredu problèmeréelde la constellationdesa-
tellitesde tirer parti du tempson-linedisponible(c’est-à-direun mois,qui estle
lapsde tempsentredeuxdécisions)pour développerl’arbre de décisionsur un
horizonpluslong quecelui envisagéjusqu’àprésentdansnostests.Uneamélio-
rationactuellementàl’étudeconsisteànedévelopperl’arbrequepartiellementen
privilégiantlesmeilleuresbranches.

Unequestioncentraledel’apprentissageparrenforcementest: vaut-ilmieuxef-
fectuerunerecherchedirectedansl’espacedespolitiquesou apprendreunefonc-
tion devaleurdéfiniesurl’espaced’étatsetdelaquelleestdéduiteunepolitique?
Notre exempleillustre le fait queselonles caractéristiquesdu problème,il peut
êtreavantageuxde délaisserla fonction de valeuren utilisant uneméthodefai-
santabstractiondela structuremarkoviennedu problèmeou aucontrairequ’une
meilleure- maispluscoûteuse- exploitationdela fonctiondevaleurestpossible.
Il soulignele fait quel’apprentissagepar renforcementpeutêtrecombinéà des
techniquesderechercheenligne,qui exploitentparsimulationl’information que
constituel’état courantdu système.La connaissanceaccumuléedansunefonc-
tion de valeur, mêmeimparfaite, peut ainsi être mise à profit par l’exploration
d’un arbrededécision.
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